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　　摘要：航空旅客会员等级以及航班舱位等级可以有效区分不同等级的旅客群体，提升航空路
线个性化推荐的准确性。在已有的加权矩阵分解模型基础上，引入旅客会员等级和航班舱位等级，
建立了考虑等级因素的个性化航空路线推荐模型。通过实际航空运营数据进行实证研究，检验了
考虑等级的个性化航空路线推荐模型的有效性。实证结果表明，旅客会员等级和航班舱位等级显
著影响航空路线个性化推荐的效果，同时考虑会员等级和舱位等级的航空路线推荐模型的平均召
回率，与平均精确率比未考虑等级的航空路线推荐模型分别提高５．６％以及１．１％。研究还发现，
考虑等级的航空路线推荐模型在不同等级的旅客数据集上推荐的效果存在差异，不同会员等级和
舱位等级的旅客需求不同，舱位等级因素对高端等级旅客显得尤为重要，但对于普通等级的旅客，
会员等级的影响因素大于舱位等级。
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１　引言
近年来，我国航空市场保持着平稳较快的发展。
据统计，２０１７年 全 国 航 空 旅 客 吞 吐 量 超 过１１亿 人
次，比上年增 长１２．９％。其 中，国 内 航 线 完 成 运 输
１０．３亿人次，比上年增长１３．４％；国际航线完成１．１
亿人次，比上 年 增 长９．２％［１］。日 益 发 展 的 客 运 市
场也给航空公司带来了新的挑战。面对高铁市场的
冲击，航空公司需要更细致地了解旅客的偏好，更好
地满足旅客的需求，来挽留老客户，吸引新客户，提
升运营管理绩效［２］。
随着互联网技术的应用及发展，旅客可以通过
互联网便捷地搜索航空产品信息，但繁杂的信息同
时也增加了其筛选的难度，由此产生了信息过载问
题。个性化推荐系统可以帮助企业有效地解决信息
过载问题，提升用户满意度［３］，并已成功应用于相关
领域。个性化推荐系统也开始应用在民航领域，帮
助解决海量信息与旅客精细化需求之间的矛盾。国
内外已有的民航个性化推荐包括，座位推荐［４］，服务
推荐［５－６］，电子客票 推 荐［７］等，但 尚 未 有 文 献 研 究 航
空路线的个性化推荐问题。
相较于座位、服务和电子客票推荐，航空公司做
个性化航空路线推荐需要与旅客价值和产品价格相
匹配，并综合考虑旅客和产品的属性特征，按照匹配
结果对推荐的产品进行排序，最终向旅客推荐产品。
目前，国内大部分航空公司根据旅客搭乘航班的飞
行频次和消费金额，建立会员等级制度，对旅客进行
细分，区分不同旅客的价值，提供差异化的奖励和服
务，以到达提升旅客忠诚度，提高营销策略有效性和
增加企业整体收益的目的［８－１０］。航空公司对航班舱
位也进行多等级定价，以不同价格销售基本相同的
产品给不同等级需求的旅客［１１］。研究表明，相同等
级的客户，具有相似的行为规律和属性特点，不同等
级的客户，其行为特征存在差异［１２］。引入旅客会员
等级和航班舱位等级，可以在航空路线推荐之前有
效区分不同等级的旅客群体，更精准地定位，缩小同
等级旅客之间的差异，提升个性化推荐的准确性。
目前，个性化推荐系统主要的推荐方法有：基于
内容 的 过 滤［１３］协 同 过 滤［１４］以 及 混 合 过 滤 方 法［１５］
等。其中，协同过滤是应用最广泛的推荐技术并具
有很好的扩展性，不但可以在模型上加入理论方法，
例如帕累托最优理论思想［１６］，还可以自然地融合多
种形式的 反 馈 数 据［１７］以 及 社 会 关 系 因 素 等［１８］，以
增加推荐的准确性。加权矩阵分解模型（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ
Ｍａｔｒｉｘ　Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＷＭＦ）［１９］是协同过滤中基 于
模型的算法，适用于运用运营数据分析过往用户购
买产品的频率，为相似偏好的用户推荐相应的产品，
从而提升推荐集合预测的准确性［２０］。因此，运用加
权矩阵分解模型融合旅客会员等级以及航班舱位等
级信息，建立个性化航空路线推荐模型。已有的航
空个性化推荐研究中，所运用的方法主要包括数据
挖掘［４－５］、协同过滤［６］以及粒度模型［７］等，尚未 有 研
究将加权矩阵分解模型应用在民航航空路线中。
本文建立考虑旅客会员等级和航班舱位等级的
民航个性化航空路线推荐模型，以航空公司的运营
数据做分析，引入旅客会员等级以及航班舱位等级
信息，考虑等级对个性化航空路线推荐效果的影响，
以及个性化航空路线推荐对不同等级旅客的影响差
异。基于实证分析的结果，为航空公司提出可采取
的营销管理策略。
２　理论基础与模型构建
２．１　基本加权矩阵分解模型
假 定 模 型 有 ｍ 个 用 户 （用 户 集 Ｍ ＝
１，２，…，｛ ｝ｍ ）和 ｎ 个 产 品 （产 品 集 Ｎ ＝
１，２，…，｛ ｝ｎ ），用户和 产 品 的 潜 在 特 征 属 性 有ｆ个
维度，其他相关变量定义如下：
用 户 潜 在 特 征 矩 阵，Ｕ＝ ｕ１，ｕ２，…，ｕ｛ ｝ｍ ，Ｕ
∈Ｒｍ×ｆ
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产 品 潜 在 特 征 矩 阵，Ｖ＝ ｖ１，ｖ２，…，ｖ｛ ｝ｎ ，Ｖ
∈Ｒｎ×ｆ
用户潜在特征向量，ｕｉ＝ ｕｉ１，ｕｉ２，…，ｕｉ（ ）ｆ ，ｕｉ
∈Ｒｆ
产品潜在特征向量，ｖｊ＝ ｖｊ１，ｖｊ２，…，ｖ（ ）ｊｆ ，ｖｊ
∈Ｒｆ
用户潜在特征向量和产品潜在特征向量的乘积
表示用户对产品 的 偏 好 程 度，用 户ｉ对 产 品ｊ的 偏
好被假定为内 积ｒｉ，ｊ＝ｕｉｖＴｊ＝∑
ｆ
ｋ＝１
ｕｉｋｖＴｊｋ。其 中，ｕｉｋ是
第ｉ个用户潜在特征向量的第ｋ个数值，表示用户ｉ
对第ｋ个维度潜 在 特 征 属 性 的 偏 好 程 度；ｖｊｋ是 第ｊ
个产品潜在特征向量的第ｋ个数值，表示产品ｊ对
第ｋ个维度潜在特征属性的满足程度。显然，ｒｉ，ｊ的
大小取决于产品ｊ满 足 用 户ｉ的 需 求 程 度，由 潜 在
特征属性来描述。产品与用户匹配程度越高，ｒｉ，ｊ越
大，则推荐效果越好。当用户ｉ购买产品ｊ时，则记
ｂｉ，ｊ＝１；否则为０。但不同用户对产品的偏好程度不
同，因此引入权重矩阵来衡量用户对产品偏好程度
的置信水平，权重记 为ｃｉ，ｊ＝１＋αｒｉ，ｊ，α则 为 常 量 参
数，用来控制速率增长［２０］。模型的目标是为每个用
户找到一组用户潜在特征向量，同时为每个产品找
到一组产品潜在特征向量。因此，优化平方误差损
失函数表示如下
ｍｉｎ
ｕ，ｖ∑
Ｍ
ｉ＝１
∑
Ｎ
ｊ＝１
ｃｉ，ｊ（ｂｉ，ｊ－ｕｉｖＴｊ）２＋
λｕ∑
Ｍ
ｉ＝１
‖ｕｉ‖２＋λｖ∑
Ｎ
ｊ＝１
‖ｖｊ‖２ （１）
　　为了避免过度拟合，模型中引入了正则化常数
λｕ 和λｖ，作为惩罚项。方程（１）定义的优化问题，采
用 交 替 最 小 方 差 法（Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ　Ｌｅａｓｔ　Ｓｑｕａｒｅｓ，
ＡＬＳ）［１９］，该方法对每个参数进行精确地优化，适用
于解决本文 运 用 隐 式 反 馈 数 据 所 做 的 个 性 化 推 荐
问题。
已知用户潜 在 特 征 矩 阵Ｕ 以 及 产 品 潜 在 特 征
矩阵Ｖ，对于每个用户ｉ，定义Ｃｉｎ＝ｃｉ，ｊ为ｎ×ｎ的对
角线矩阵，令ｂｎ（ｉ）＝ｂｉ，ｊ；对 于 每 个 产 品ｊ，定 义Ｃｊｍ
＝ｃｉ，ｊ为ｍ×ｍ的对角线矩阵，令ｂｍ（ｊ）＝ｂｉ，ｊ，Ｉ为单
位矩阵。通过微分，ｕｉ 和ｖｊ 的解析表达式如下
ｕｉ＝ （ＶＴＣｉｎＶ＋λｕＩ）－１　ＶＴＣｉｎｂｎ（ｉ）
ｖｊ ＝ （ＵＴＣｊｍＵ＋λｖＩ）－１　ＵＴＣｊｍｂｍ（ｊ）
２．２　考虑会员等级的航空路线推荐模型
前已定义，内积ｕｉｖＴｊ 表示旅客ｉ与航线ｊ的匹
配程度。但若不将相似旅客进行聚类，很难精准地
定位不同群体旅客的需求，从而有针对性地推荐航
线。考虑到同等级旅客的相似潜在属性特征，能够
更准确地反映出该等级旅客对航线选择的偏好，最
小化同等级旅客之间的差异，因此本节引入旅客会
员等级 信 息，基 于 会 员 等 级 的 聚 类 进 行 航 空 路 线
推荐。
航空公司根据旅客购买航线的频次和消费能力
将旅客会员划分为三个等级，分别是普卡会员、银卡
会员和金卡会员，这里我们用ｇｉ 表示旅客ｉ的会员
等级，其取值分别对应为１、２、３；用ｐｊ（ｊ＝１，２，３）表
示属于某个会员等级的旅客的潜在特征向量，ｐｊ∈
Ｒｆ。具体来 说，ｐ１＝（ｐ１１，ｐ１２，…，ｐ１ｆ）、ｐ２＝（ｐ２１，
ｐ２２，…，ｐ２ｆ）、ｐ３＝（ｐ３１，ｐ３２，…，ｐ３ｆ），分别对应普卡
会员、银卡会员、金卡会员的潜在特征向量。
因此，我们在基本的加权矩阵分解模型中引入
航空旅客会员等级数据，将旅客会员等级的潜在特
征向量与模型（１）中全体旅客潜在特征向量相加，更
准确区分不同会员等级的旅客对航线的喜好程度，
建立考虑会员等级的个性化航空路线推荐模型（以
下用 ＷＭＦ＿Ｍ表示）
ｍｉｎ
ｕ，ｖ，ｐ∑
Ｍ
ｉ＝１
∑
Ｎ
ｊ＝１
ｃｉ，ｊ［ｂｉ，ｊ－（ｕｉ＋ｐｇｉ）ｖ
Ｔ
ｊ］２＋
λｕ∑
Ｍ
ｉ＝１
‖ｕｉ‖２＋λｖ∑
Ｎ
ｊ＝１
‖ｖｊ‖２＋λｐ∑
Ｍ
ｉ＝１
‖ｐｇｉ‖
２
（２）
　　最优化目标函数（２），得ｕｉ 和ｖｊ 为
ｕｉ＝ （ＶＴＣｉｎＶ＋λｕＩ）－１　ＶＴＣｉｎｂｎ（）ｉ－ＶＴＣｉｎＶｐｇ（ ）ｉ
ｖｊ ＝ （ＵＴＣｊｍＵ＋λｖＩ）－１　ＵＴＣｊｍｂｍ（ｊ）
２．３　考虑舱位等级的航空路线推荐模型
上一节通过引入会员等级，可以更明确相同会
员等级旅客的共同特征属性。此外，航班舱位等级
可以看作是选择同航线同航班不同舱位等级旅客的
分层，反映 了 相 同 舱 位 等 级 旅 客 的 共 同 特 征 属 性。
同航线上同舱位的特征向量可以更充分地匹配选择
该航线该舱位旅客的潜在特征向量，提升推荐的准
确性。因此，本节在个性化航空路线推荐模型中引
入舱位等级这一要素，建立考虑舱位等级的航空路
线推荐模型（以下用 ＷＭＦ＿Ｃ表示）。
设ｇｉｊ表示旅客ｉ选择航线ｊ的舱位等级，其取
值为１、２、３，分别对应经济舱、商务舱和头等舱。用
ｑｊ（ｊ＝１，２，３）表示航线ｊ某个舱位等级的潜在特征
向量，ｑｊ∈Ｒｆ；ｑ１ 表示经济舱的潜在特征向量，ｑ１＝
（ｑ１１，ｑ１２，…，ｑ１ｆ）；ｑ２ 表示商务舱的潜在特征向量，ｑ２
＝（ｑ２１，ｑ２２，…，ｑ２ｆ）；ｑ３ 表示头等舱潜在特征向量，ｑ３
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＝（ｑ３１，ｑ３２，…，ｑ３ｆ）。将 舱 位 等 级 的 潜 在 特 征 向 量
加到航线潜在特征向量上，建立考虑舱位等级的个
性化航空路线推荐模型如下
ｍｉｎ
ｕ，ｖ，ｑ∑
Ｍ
ｉ＝１
∑
Ｎ
ｊ＝１
ｃｉ，ｊ［ｂｉ，ｊ－ｕｉ（ｖｊ＋ｑｇｉｊ）
Ｔ］２＋
λｕ∑
Ｍ
ｉ＝１
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Ｎ
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‖ｖｊ‖２＋λｑ∑
Ｍ
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∑
Ｎ
ｊ＝１
‖ｑｇｉｊ‖
２
（３）
　　对目标函数求解，ｕｉ 和ｖｊ 分别为
ｕｉ＝ （ＶＴＣｉｎＶ＋λｕＩ）－１　ＶＴＣｉｎｂｎ（ｉ）
ｖｊ ＝ （ＵＴＣｊｍＵ＋λｖＩ）－１　ＵＴＣｊｍｂｍ（）ｊ －ＵＴＣｊｍＵｑｇｉ（ ）ｊ
２．４　同时考虑会员 等 级 和 舱 位 等 级 的 航 空
路线推荐模型
本节将旅客会员等级和航班舱位等级同时引入
基本的加权矩阵分解模型中，建立融合双等级的个
性化航空 路 线 推 荐 模 型（以 下 用 ＷＭＦ＿Ｒ表 示）。
通过加入会员等级的潜在特征向量和舱位等级的潜
在特征向量，更准确定位依照等级划分的旅客群体
对航线偏好特征，找到会员等级旅客潜在特征向量
与同舱 位 等 级 潜 在 特 征 向 量（ｕｉ＋ｐｇｉ）（ｖｊ＋ｑｇｉｊ）
Ｔ
的最优匹配值进行推荐，提高推荐的准确性。同时
考虑会员等级和舱位等级的个性化航空路线推荐模
型如下
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　　对目标函数（４）最优化得
ｕｉ＝ （ＶＴＣｉｎＶ＋λｕＩ）－１　ＶＴＣｉｎｂｎ（）ｉ－ＶＴＣｉｎＶｐｇ（ ）ｉ
ｖｊ ＝ （ＵＴＣｊｍＵ＋λｖＩ）－１　ＵＴＣｊｍｂｍ（）ｊ －ＵＴＣｊｍＵｑｇｉ（ ）ｊ
ｐｇｉ ＝ （Ｖ
ＴＣｉｎＶ＋λｐＩ）－１　ＶＴＣｉｎｂｎ（）ｉ－ＶＴＣｉｎＶｕ（ ）ｉ
ｑｇｉｊ ＝ （Ｕ
ＴＣｊｍＵ＋λｑＩ）－１　ＵＴＣｊｍｂｍ（）ｊ －ＵＴＣｊｍＵｖ（ ）ｊ
３　实证分析
３．１　数据选取
本文选取了中国某航空公司（以下简称为Ａ公
司）的运营数据集来验证模型的有效性。数据的时
间窗口为２０１６年１月１日至２０１７年４月３０日，数
据字段包括会员ＩＤ、出发日期、航班号、航 线、机 票
价格、座位号、舱位等级和会员等级等。为了分析更
加准确，考虑旅客活跃度，本文剔除飞行频率小于每
年２次的旅客会员。考虑商务旅客出行航空路线固
定以及出行目的地明确等因素，剔除同一条航线重
复飞行超过一年４次的旅客会员。本文最终选取的
数据样本包含１２１７０８名 旅 客，共１４２９６１条 交 易 记
录，６６０条航线。表１是 Ａ公司会员等级的分布统
计。其中 普 卡 会 员 人 数 最 多，达 到 总 人 数 占 比 的
９５．７１％。金 卡 会 员 的 数 据 稀 疏 程 度 最 低 为
９９．６５％，相较于 另 外 两 个 等 级 的 会 员 数 据 更 加 稠
密。这说明 金 卡 会 员 出 行 频 次 是 三 个 等 级 中 最 高
的，符合不同等级航空会员的出行规律。表２是 Ａ
公司旅客舱位等级的分布统计。可以看出，所有航
线 中 选 择 经 济 舱 出 行 的 人 数 最 多，数 据 量 达 到
１３４６００条，占 总 样 本 数 的９４．１５％，数 据 稀 疏 度 为
９９．８２％。选择头等舱出行的人数最少，仅为１６６条
数据。本文运用推荐系统最常用的８０／２０原则做随
机采样，将数据样本以４：１的比例进行划分，随机抽
取８０％的数据样本作为模型训练集，剩余２０％的数
据样本作为测试集。
表１　Ａ公司会员等级分布
会员等级 人数 所占百分比 稀疏度
普卡 １１６４８４　 ９５．７１％ ９９．９１％
银卡 ３３５１　 ２．７５％ ９９．７４％
金卡 １８７３　 １．５４％ ９９．６５％
表２　Ａ公司旅客舱位等级分布
舱位等级 交易数量 所占百分比 稀疏度
经济舱 １３４６００　 ９４．１５％ ９９．８２％
商务舱 ８１９５　 ５．７３％ ９９．７６％
头等舱 １６６　 ０．１２％ ９６．９３％
３．２　评判指标
本文采用两种常用指标来衡量推荐模型的质量
和效果：（１）召回率（Ｒｅｃａｌ＠Ｋ，简写为Ｒ）［２１］和（２）
精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠Ｋ，简写为Ｐ）［２２］。具 体 来 说，Ｋ
为阈值，这里表示拟推荐的航线数，取值范围控制在
１到２０之间。召 回 率 表 示 在 推 荐 的 航 线 集 中 有 多
少航线是被正确预测到，精确率则表示在所有航线
中有多少航线被正确预测到。召回率和精确率的数
值越高表示推荐模型性能越好。在本实验中，召回
率（Ｒ）和精确率（Ｐ）的计算如下
召回率（Ｒ）＝
正确推荐的航线数量
测试集中推荐航线的数量
精确率（Ｐ）＝
正确推荐的航线数量
航线总数
　　然而，召回率和精确率两者呈反向关系：召回率
的提高，会降低推荐的精确率。因此，本文进一步引
入Ｆ１度量标准［２３］，用来权衡召回率和精确率。
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２×召回率×精确率
召回率＋精确率
３．３　实验结果和管理启示
四个推荐模型中有六个重要的参数：①潜在特
征属性ｆ的维度；②常量参数λｕ，λｖ，λｐ，λｑ 和α。运
用交替最小方差法分别对六个参数进行调参，分析
参数设置对模型推荐效果的影响，确定一组效果最
好的参数。比较整体性能的优化结果后我们发现当
ｆ＝１５，λｕ＝０．００１，λｖ＝０．００１，λｐ＝０．０３，λｑ＝０．２，α
＝２０时，四个模型关于召回率（Ｒ），精确率（Ｐ）以及
Ｆ１三个指标达到最优，如表３所示。
表３结果表明，ＷＭＦ＿Ｍ的 召 回 率 平 均 值 达 到
７６．８％，精确率平均值达到１３．０％，Ｆ１指标平均值达
到１９．５％。与 ＷＭＦ的召回率、精确率以及Ｆ１指标
的平均值相比，分别提高了５．１％，０．９％和１．３％。指
标数据的显著提升说明在航空路线推荐模型中考虑
旅客会员等级可以提高推荐模型的准确性。
从表３中进一步可以看出，ＷＭＦ＿Ｃ的召回率、
精确率和Ｆ１指标的平均值分别为７６．２％，１２．９％
和１９．３％。虽 略 低 于 ＷＭＦ＿Ｍ 三 项 指 标 的 平 均
值，但 与 ＷＭＦ相 比，召 回 率 平 均 同 比 提 高４．５％，
精确率平均提高０．８％，Ｆ１平均提高１．１％。可见
将舱位等级因素考虑进个性化航空路线推荐模型中
是很有必要的，能够提升模型推荐的效果。
从Ｋ＝１到Ｋ＝２０，ＷＭＦ＿Ｒ的三个指标，都是
四个模型中最 高 的，其 平 均 召 回 率 高 达７７．３％，显
著高于 ＷＭＦ，推荐精度提升到达５．６％。也分别高
出 ＷＭＦ＿Ｍ 和 ＷＭＦ＿Ｃ的 平 均 召 回 率０．５％和
１．１％；平 均 精 确 率 也 比 ＷＭＦ，ＷＭＦ＿Ｍ 以 及
ＷＭＦ＿Ｃ分 别 高 出１．１％，０．２％，０．３％，充 分 说 明
在个性化航空路线推荐模型中同时考虑旅客会员等
级和航班舱位等级不仅可以显著提高航线推荐的准
确率，并且推荐效果好于仅考虑单个等级因素的航
空路线推荐模型。
图１（ａ）－（ｄ）更清晰地描述了 ＷＭＦ，ＷＭＦ＿Ｍ，
ＷＭＦ＿Ｃ，ＷＭＦ＿Ｒ四 个 模 型 的 召 回 率 和 精 确 率 的
趋势变化 （阈值Ｋ 的区间从１到２０）。我们发现四
个个性化航线推荐模型的召回率和精确率的波动趋
势大致相同，并且都在Ｋ＝１４时开始收敛。图２更
直观地描述在给定召回率的条件下，四个航空路线
推荐模型精确率的对比。图中四个模型的曲线趋势
大致相同，随着召回率的增加，精确率呈反向下降趋
势，并且下降速度逐渐减缓。具体来看，当召回率相
同时，ＷＭＦ＿Ｒ的精确率是四个航线推荐模型中最
高的，说明该模型的推荐效果最好。ＷＭＦ＿Ｍ 的推
荐效果仅次于 ＷＭＦ＿Ｒ，但好于 ＷＭＦ＿Ｃ，当召回率
值大 于０．８时，ＷＭＦ＿Ｍ 与 ＷＭＦ＿Ｃ 无 限 接 近
ＷＭＦ＿Ｒ的精确值，并且三个考虑等级因素的航线
推荐模型的精确率均显著高于 ＷＭＦ。
上述结果已表明引入旅客会员等级以及航班舱
位等级信息对个性化航线推荐有显著影响。这部分
将进一步探讨引入等级因素的航线推荐模型对于不
同等级群体的旅客而言，模型推荐效果是否与前文
的结论一致，不同的推荐模型是否对不同等级群体
推荐的效果存在差异。依照会员等级和舱位等级划
分数据集，包括普卡会员、银卡会员、金卡会员、经济
舱旅客、商务舱旅客以及头等舱旅客等６个数据集，
再分别用以上６组数据集对四个个性化航线推荐模
型的推荐效果进行验证。
　　表４列 出 了 ＷＭＦ，ＷＭＦ＿Ｍ，ＷＭＦ＿Ｃ 和
ＷＭＦ＿Ｒ四个航线推荐模型在三组会员数据集上实
验的召回率和精确率结果，括号内的数字是 ＷＭＦ＿
Ｍ，ＷＭＦ＿Ｃ和 ＷＭＦ＿Ｒ的召回率和精确率与每组
会员 数 据 集 ＷＭＦ基 线 值 相 比 所 提 高 的 相 对 百 分
比。从表４我们可以发现，不论是金卡会员、银卡会
员还 是 普 卡 会 员 数 据 集，ＷＭＦ＿Ｍ，ＷＭＦ＿Ｃ 和
ＷＭＦ＿Ｒ的 平 均 召 回 率 均 比 ＷＭＦ提 高１％以 上。
相对百分比提升最为明显的是普卡会员数据集，平
均召回率提升１０％以上，反观金卡会员数据集上三
个考虑等级的航线推荐模型召回率相对百分比提升
的最不明显。特别说明的是，在三个会员等级数据
中，ＷＭＦ＿Ｒ依然是推荐效果最好的模型，比 ＷＭＦ
的平均召回率高出４％以上。
召回率提升的相对百分比随着Ｋ 的增加而 下
降。具体来说，在普卡会员数据集中，当Ｋ＝５时，
ＷＭＦ＿Ｍ，ＷＭＦ＿Ｃ和 ＷＭＦ＿Ｒ的 召 回 率 比 ＷＭＦ
基线值分别相对提升１１．８３％，１１．４０％和１２．８４％，
而当Ｋ＝２０时，提 升 幅 度 有 所 下 降，相 对 提 升 值 分
别为９．６９％，９．２９％和９．９５％。说明当推荐的航线
数越 多，越 容 易 击 中 旅 客 的 目 标 航 线。因 此，随 着
Ｋ 的增长，等级因素会逐渐被弱化。
　　随 着Ｋ 的 增 加，ＷＭＦ＿Ｍ 和 ＷＭＦ＿Ｃ的 召 回
率和精确率皆趋近于 ＷＭＦ＿Ｒ的值，尤其是当Ｋ＝
２０时，在银 卡 会 员 和 金 卡 会 员 数 据 集 上，ＷＭＦ＿Ｃ
的召回率与 ＷＭＦ＿Ｒ的 值 持 平。这 种 情 况 很 可 能
是因为高端会员（金、银卡会员）在出行时，多选择头
等舱和商务舱产品，舱位等级的波动超过会员等级
对其的影响，并起着主导作用。
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表３　考虑不同等级的航空路线推荐模型对比
Ｋ
ＷＭＦ
Ｒ　 Ｐ　 Ｆ１
ＷＭＦ＿Ｍ
Ｒ　 Ｐ　 Ｆ１
ＷＭＦ＿Ｃ
Ｒ　 Ｐ　 Ｆ１
ＷＭＦ＿Ｒ
Ｒ　 Ｐ　 Ｆ１
１　 ０．５８６　 ０．５９１　 ０．５８８　 ０．６３５　 ０．６４０　 ０．６３７　 ０．６２７　 ０．６３３　 ０．６３０　 ０．６４３　 ０．６４６　 ０．６４４
２　 ０．６２６　 ０．３１６　 ０．４１９　 ０．６７４　 ０．３４０　 ０．４５２　 ０．６６４　 ０．３３７　 ０．４４７　 ０．６７９　 ０．３４３　 ０．４５６
３　 ０．６６２　 ０．２２４　 ０．３３５　 ０．７１１　 ０．２４０　 ０．３５９　 ０．７０１　 ０．２３７　 ０．３５４　 ０．７１９　 ０．２４３　 ０．３６３
４　 ０．６７７　 ０．１７２　 ０．２７４　 ０．７２６　 ０．１８４　 ０．２９４　 ０．７１９　 ０．１８３　 ０．２９２　 ０．７３６　 ０．１８７　 ０．２９８
５　 ０．６９３　 ０．１４１　 ０．２３４　 ０．７４１　 ０．１５１　 ０．２５１　 ０．７３４　 ０．１５０　 ０．２４９　 ０．７４７　 ０．１５２　 ０．２５２
６　 ０．７０４　 ０．１２０　 ０．２０５　 ０．７５３　 ０．１２８　 ０．２１９　 ０．７４３　 ０．１２６　 ０．２１５　 ０．７５９　 ０．１２９　 ０．２２０
７　 ０．７１１　 ０．１０４　 ０．１８１　 ０．７６２　 ０．１１１　 ０．１９４　 ０．７５５　 ０．１１０　 ０．１９２　 ０．７６８　 ０．１１２　 ０．１９５
８　 ０．７２０　 ０．０９２　 ０．１６３　 ０．７７０　 ０．０９８　 ０．１７４　 ０．７６１　 ０．０９７　 ０．１７２　 ０．７７４　 ０．０９９　 ０．１７５
９　 ０．７２７　 ０．０８２　 ０．１４７　 ０．７７７　 ０．０８８　 ０．１５８　 ０．７６９　 ０．０８７　 ０．１５６　 ０．７８４　 ０．０８９　 ０．１５９
１０　 ０．７３２　 ０．０７５　 ０．１３６　 ０．７８３　 ０．０８０　 ０．１４５　 ０．７７５　 ０．０７９　 ０．１４３　 ０．７８７　 ０．０８０　 ０．１４５
１１　 ０．７３５　 ０．０６８　 ０．１２４　 ０．７８８　 ０．０７３　 ０．１３４　 ０．７８１　 ０．０７２　 ０．１３２　 ０．７９０　 ０．０７３　 ０．１３４
１２　 ０．７３９　 ０．０６３　 ０．１１６　 ０．７９２　 ０．０６７　 ０．１２４　 ０．７８６　 ０．０６７　 ０．１２３　 ０．７９４　 ０．０６８　 ０．１２５
１３　 ０．７４１　 ０．０５８　 ０．１０８　 ０．７９６　 ０．０６３　 ０．１１７　 ０．７８９　 ０．０６２　 ０．１１５　 ０．７９８　 ０．０６３　 ０．１１７
１４　 ０．７４５　 ０．０５４　 ０．１０１　 ０．７９９　 ０．０５８　 ０．１０８　 ０．７９３　 ０．０５８　 ０．１０８　 ０．８０２　 ０．０５９　 ０．１１０
１５　 ０．７４８　 ０．０５１　 ０．０９５　 ０．８０４　 ０．０５５　 ０．１０３　 ０．７９７　 ０．０５４　 ０．１０１　 ０．８０４　 ０．０５５　 ０．１０３
１６　 ０．７５２　 ０．０４８　 ０．０９０　 ０．８０７　 ０．０５２　 ０．０９８　 ０．８０３　 ０．０５１　 ０．０９６　 ０．８０７　 ０．０５２　 ０．０９７
１７　 ０．７５５　 ０．０４５　 ０．０８５　 ０．８０９　 ０．０４９　 ０．０９２　 ０．８０６　 ０．０４８　 ０．０９１　 ０．８１１　 ０．０４９　 ０．０９２
１８　 ０．７５８　 ０．０４３　 ０．０８１　 ０．８１２　 ０．０４６　 ０．０８７　 ０．８０９　 ０．０４６　 ０．０８７　 ０．８１３　 ０．０４６　 ０．０８７
１９　 ０．７６２　 ０．０４１　 ０．０７８　 ０．８１３　 ０．０４４　 ０．０８３　 ０．８１１　 ０．０４４　 ０．０８３　 ０．８１６　 ０．０４４　 ０．０８３
２０　 ０．７６４　 ０．０３９　 ０．０７４　 ０．８１６　 ０．０４２　 ０．０８０　 ０．８１４　 ０．０４２　 ０．０７９　 ０．８１９　 ０．０４２　 ０．０７９
平均 ０．７１７　 ０．１２１　 ０．１８２　 ０．７６８　 ０．１３０　 ０．１９５　 ０．７６２　 ０．１２９　 ０．１９３　 ０．７７３　 ０．１３２　 ０．１９７
表４　不同会员等级推荐精度比较
会员等级 模型
Ｋ＝５
Ｒ　 Ｐ
Ｋ＝１０
Ｒ　 Ｐ
Ｋ＝１５
Ｒ　 Ｐ
Ｋ＝２０
Ｒ　 Ｐ
平均值
Ｒ Ｐ
普卡
会员
ＷＭＦ　 ０．６９３　 ０．１４１　 ０．７３２　 ０．０７５　 ０．７４８　 ０．０５１　 ０．７６４　 ０．０３９　 ０．７３４　 ０．０７６
ＷＭＦ＿Ｍ　 ０．７７５　 ０．１５７　 ０．８０９　 ０．０８２　 ０．８２５　 ０．０５６　 ０．８３８　 ０．０４３　 ０．８１２　 ０．０８４
（１１．８３％）（１１．３４％）（１０．５２％） （９．３３％） （１０．２９％） （９．８０％） （９．６９％） （１０．２６％）（１０．６３％）（１０．５３％）
ＷＭＦ＿Ｃ　 ０．７７２　 ０．１５７　 ０．８０８　 ０．０８２　 ０．８２４　 ０．０５６　 ０．８３５　 ０．０４２　 ０．８１０　 ０．０８４
（１１．４０％）（１１．３４％）（１０．３８％） （９．３３％） （１０．１６％） （９．８０％） （９．２９％） （７．６９％） （１０．３５％）（１０．５３％）
ＷＭＦ＿Ｒ　 ０．７８２　 ０．１５９　 ０．８１１　 ０．０８２　 ０．８２６　 ０．０５６　 ０．８４０　 ０．０４３　 ０．８１５　 ０．０８５
（１２．８４％）（１２．７７％）（１０．７９％） （９．３３％） （１０．４２％） （９．８０％） （９．９５％） （１０．２６％）（１１．０４％）（１１．８４％）
银卡
会员
ＷＭＦ　 ０．５６６　 ０．１１６　 ０．６０１　 ０．０６１　 ０．６３５　 ０．０４３　 ０．６４６　 ０．０３３　 ０．６１２　 ０．０６３
ＷＭＦ＿Ｍ　 ０．６１８　 ０．１２６　 ０．６５０　 ０．０６６　 ０．６６６　 ０．０４６　 ０．６７１　 ０．０３４　 ０．６５２　 ０．０６８
（９．１９％） （８．６２％） （８．１５％） （８．２０％） （４．８８％） （６．９８％） （３．８７％） （３．０３％） （６．５４％） （７．９４％）
ＷＭＦ＿Ｃ　 ０．６１６　 ０．１２６　 ０．６４５　 ０．０６６　 ０．６６５　 ０．０４６　 ０．６８４　 ０．０３５　 ０．６５２　 ０．０６８
（８．８３％） （８．６２％） （７．３２％） （８．２０％） （４．７２％） （６．９８％） （５．８８％） （６．０６％） （６．５４％） （７．９４％）
ＷＭＦ＿Ｒ　 ０．６２３　 ０．１２８　 ０．６５２　 ０．０６８　 ０．６７６　 ０．０４６　 ０．６８４　 ０．０３５　 ０．６５８　 ０．０６９
（１０．０７％）（１０．３４％） （８．４９％） （１１．４８％） （６．４６％） （６．９８％） （５．８８％） （６．０６％） （７．５２％） （９．５２％）
金卡
会员
ＷＭＦ　 ０．４９２　 ０．１００　 ０．５２２　 ０．０５３　 ０．５４６　 ０．０３７　 ０．５５９　 ０．０２９　 ０．５３０　 ０．０５５
ＷＭＦ＿Ｍ　 ０．５１９　 ０．１０５　 ０．５５８　 ０．０５７　 ０．５７７　 ０．０３９　 ０．５８０　 ０．０３０　 ０．５５８　 ０．０５８
（５．４９％） （５．００％） （６．９０％） （７．５５％） （５．６８％） （５．４１％） （３．７６％） （３．４５％） （５．２８％） （５．４５％）
ＷＭＦ＿Ｃ　 ０．５００　 ０．１０２　 ０．５４３　 ０．０５５　 ０．５７７　 ０．０３９　 ０．５８８　 ０．０３０　 ０．５５２　 ０．０５７
（１．６３％） （２．００％） （４．０２％） （３．７７％） （５．６８％） （５．４１％） （５．１９％） （３．４５％） （４．１５％） （３．６３％）
ＷＭＦ＿Ｒ　 ０．５３２　 ０．１０８　 ０．５６１　 ０．０５７　 ０．５８１　 ０．０３９　 ０．５８８　 ０．０３０　 ０．５６５　 ０．０５９
（８．１３％） （８．００％） （７．４７％） （７．５５％） （６．４１％） （５．４１％） （５．１９％） （３．４５％） （６．６０％） （７．２７％）
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图１　个性化航线推荐模型召回率与精确率的趋势比较
图２　不同个性化航线推荐模型在召回率给定
条件下的精确率对比
　　表５是 四 个 航 线 推 荐 模 型 分 别 在 经 济 舱 数 据
集，商务舱数据集和头等舱数据集实验得到的召回
率和精确率数据。通过表５可知，经济舱数据集召
回率和精确率的结果与表４中普卡会员数据集的结
果相似，四个航空推荐模型中，ＷＭＦ＿Ｒ的召回率和
精确率相对百分比提升幅度最大，说明推荐效果最
好。与上文提出的结论相同。
在商 务 舱 数 据 集 上，ＷＭＦ＿Ｃ 的 表 现 好 于
ＷＭＦ＿Ｍ，尤 其 当Ｋ＝１５以 及Ｋ＝２０时，ＷＭＦ＿Ｃ
召回率和精确 率 的 提 升 百 分 比 都 与 ＷＭＦ＿Ｒ相 持
平，这说明舱位等级对商务舱旅客的影响远大于会
员等级对其的影响。
但是在某些情况下，加入等级的推荐模型得出
的结果甚至比 ＷＭＦ基线值更糟糕，如表５中的头
等舱数据集的实验结果。我们对此现象的解释是，
用户产品矩 阵 是 反 映 用 户 对 产 品 偏 好 的 最 佳 数 据
源。当用户产品矩阵足够密集时，引入附加数据，例
如本研究中的等级因素，相当于引入噪声，从而损害
推荐的性能，降低了推荐效果。相反地，当用户产品
矩阵相对稀疏的情况下，引入其它数据信息，会提高
推荐效果［１８］。从表２可知，头等舱数据集的矩阵稀
疏度最低，评判指标数据相对低于基线值，符合稀疏
度的解释。
４　结论
本 文 基 于 加 权 矩 阵 分 解 模 型 进 行 推 荐 算 法 设
计，引入旅客会员等级以及航班舱位等级因素建立
考虑等级的个性化航空路线推荐模型。实证结果表
明，考虑等级因素的三个航线推荐模型召回率和精
确率均显著高于不考虑等级因素的航线推荐模型，
充分说明将等级因素加入到民航个性化航空路线推
荐模型中能够有效提高航线推荐的准确性。此外，
本文进一步通过实验评估了在不同等级的旅客数据
集上不同的航线推 荐 模 型 的 性 能。值 得 注 意 的 是，
—５４１—
第２４卷 陈梦曦，等：考虑等级的民航个性化航空路线推荐模型
表５　不同舱位等级推荐精度比较
舱位等级 模型
Ｋ＝５
Ｒ　 Ｐ
Ｋ＝１０
Ｒ　 Ｐ
Ｋ＝１５
Ｒ　 Ｐ
Ｋ＝２０
Ｒ　 Ｐ
平均值
Ｒ　 Ｐ
经济舱
ＷＭＦ　 ０．７０５　 ０．１４３　 ０．７５０　 ０．０７６　 ０．７７８　 ０．０５３　 ０．７９５　 ０．０４０　 ０．７５７　 ０．０７８
ＷＭＦ＿Ｍ　 ０．７７０　 ０．１５６　 ０．８２１　 ０．０８３　 ０．８４２　 ０．０５７　 ０．８５５　 ０．０４３　 ０．８２２　 ０．０８５
（９．２２％） （９．０９％） （９．４７％） （９．２１％） （８．２３％） （７．５５％） （７．５５％） （７．５０％） （８．５９％） （８．９７％）
ＷＭＦ＿Ｃ　 ０．７６３　 ０．１５５　 ０．７９７　 ０．０８１　 ０．８１４　 ０．０５５　 ０．８２９　 ０．０４２　 ０．８０１　 ０．０８３
（８．２３％） （８．３９％） （６．２７％） （６．５８％） （４．６３％） （３．７７％） （４．２８％） （５．００％） （５．８１％） （６．４１％）
ＷＭＦ＿Ｒ　 ０．７７７　 ０．１５７　 ０．８３２　 ０．０８４　 ０．８４３　 ０．０５７　 ０．８５６　 ０．０４３　 ０．８２７　 ０．０８５
（１０．２１％） （９．７９％） （１０．９３％）（１０．５３％） （８．３５％） （７．５５％） （７．６７％） （７．５０％） （９．２５％） （８．９７％）
商务舱
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（５．６１％） （５．９３％） （３．１３％） （４．７６％） （３．０３％） （４．５５％） （０．７４％） （２．９４％） （２．９７％） （４．６２％）
ＷＭＦ＿Ｃ　 ０．６２９　 ０．１２６　 ０．６６４　 ０．０６７　 ０．６９２　 ０．０４６　 ０．７０２　 ０．０３５　 ０．６７２　 ０．０６９
（６．９７％） （６．７８％） （４．０８％） （６．３５％） （５．０１％） （４．５５％） （４．１５％） （２．９４％） （５．００％） （６．１５％）
ＷＭＦ＿Ｒ　 ０．６４０　 ０．１２８　 ０．６７９　 ０．０６７　 ０．６９２　 ０．０４６　 ０．７０２　 ０．０３５　 ０．６７８　 ０．０６９
（８．８４％） （８．４７％） （６．４３％） （６．３５％） （５．０１％） （４．５５％） （４．１５％） （２．９４％） （５．９４％） （６．１５％）
头等舱
ＷＭＦ　 ０．６００　 ０．１２０　 ０．６００　 ０．０６０　 ０．７００　 ０．０５３　 ０．８００　 ０．０６０　 ０．６７５　 ０．０７３
ＷＭＦ＿Ｍ　 ０．７００　 ０．１６０　 ０．８００　 ０．１００　 ０．８００　 ０．０６７　 ０．８００　 ０．０６０　 ０．７７５　 ０．０９７
（１６．６７％）（３３．３３％）（３３．３３％）（６６．６７％）（１４．２９％）（２６．４２％） （－） （－） （１４．８１％）（３２．８８％）
ＷＭＦ＿Ｃ　 ０．４００　 ０．０８０　 ０．５００　 ０．０６０　 ０．６００　 ０．０５３　 ０．７００　 ０．０５０　 ０．５５０　 ０．０６１
（－３３．３３％）（－３３．３３％）（－１６．６７％） （－） （－１４．２９％） （－） （－１２．５０％）（－１６．６７％）（－１８．５２％）（－１６．４４％）
ＷＭＦ＿Ｒ　 ０．８００　 ０．２００　 ０．８００　 ０．１００　 ０．８００　 ０．０６７　 ０．８００　 ０．０６０　 ０．８００　 ０．１０６
（３３．３３％）（６６．６７％）（３３．３３％）（６６．６７％）（１４．２９％）（２６．４２％） （－） （－） （１８．５２％）（４５．２１％）
不同会员等级和舱位等级的旅客的需求是不同的，
对于普卡旅客以及经济舱旅客，会员等级效用大于
舱位等级，但是对于金银卡会员以及商务舱旅客，舱
位等级因素凸显其重要性。另一方面，对于稠密度
较高的数据集，例如头等舱旅客数据集，舱位等级没
有提高推荐精度，但将会员等级和舱位等级同时加
入模型中，组合效应会忽略数据的稀疏性。
本文的主要贡献在于：首先，本研究尝试将基本
加权矩阵分解技术结合航空运营数据，建立民航个
性化航空路线推荐模型，对民航领域个性化航空产
品推荐的研究方法做了有效补充。其次，在航线推
荐模型中引入等级因素，可以有效区分不同旅客群
体的需求，根据相似群体偏好相似的特点进行推荐，
可以有效提高推荐的准确性。最后，运用航空公司
的运营数据，更进一步贴合旅客的实际需求。本研
究有望为个性化航空路线推荐以及个性化营销工作
提供新视角。
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第２４卷 李　锋，等：双寡头竞争环境下新产品扩散的仿真分析
的管理启示如下。
（１）产品供应方的影响：相比于线下社交网络平
台上产品的扩散，企业受线上社交网络平台上的产
品扩散影响更大。（无论是图１所示线上社交网络
平台上市场需求的变化，还是图８所示线上社交网
络平台上市场需求的变化，其变化曲线都显著偏离
的线下社交网络平台上市场需求的变化。）
（２）产品的影响：当竞争产品之间的相互影响并
不对称，如垂直差异化的产品竞争，线上社交网络相
比于线下社交网络能够放大这种倾向性带来的产品
需求 之 间 的 差 异。（当 产 品 之 间 相 互 影 响—参 数
α１，α２ 并不相同时，占据主导地位的产品在线上社交
网络平台上的市场份额更大。）
（３）产品需求方的影响：相比于线下社交网络平
台上的产品扩散，线上社交网络上产品扩散的速度更
快，但是 扩 散 的 效 果 并 不 如 线 下 社 交 网 络 那 么 好。
（消费者线下社交网络平台上的社会关系网络具有小
世界网络的整体特性，而消费者在线上社交网络平台
上的社会关系网络具有无标度网络的整体特性。）
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